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研究成果の概要（和文）：本研究は、サッカーなどのチームスポーツの競技者のように対象自体が変形し、か
つ、似たような特徴を持つ複数の対象が近隣に存在する中から、目的の対象を検出し追跡するための識別器の構
成手法を確立することを目的とした。近接する類似の特徴量を持った対象と目的の対象を識別するため、目的と
なる対象の変形を予測し、予測された変形後の形状を手掛かりに対象の同定、追跡を行う。対象の輪郭線上の特
徴点を追跡することで対象の形状を検出し、特徴点の移動速度、および、移動速度の微分（加速度）を求め、対
象の形状変化を予測する。特徴点の移動速度だけでなく、加速度（二次の項）まで用いることで、より正確な形
状変化予測が可能になった。

研究成果の概要（英文）：A novel algorithm for tracking by shape with deforming prediction is 
proposed. The algorithm is based on the similarity of the predicted and actual object shape.  Second
 order approximation for feature point movement by Taylor expansion is adopted for shape prediction,
 and the similarity is measured by using chamfer matching of the predicted and the actual shape.  
Chamfer matching is also used to detect the feature point movements to predict the object 
deformation. The proposed algorithm is applied to the tracking of a skier and showed a good tracking
 and shape prediction performance.

研究分野：情報学
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  ２版



様 式 Ｃ－１９、Ｆ－１９－１、Ｚ－１９、ＣＫ－１９（共通） 

１． 研究開始当初の背景 
対称追跡は、コンピュータビジョンの主要
な適用例であり、特に自動車などの大きく
は変形しない物体に対する追跡手法は、ほ
ぼ確立されていると言って良い状態であっ
た。一方、人間のように変形を伴う物体の
追跡に関しては、変形に対して不変な特徴
を用いて追跡を行う例が多かった。そのた
め、サッカーのようなチームスポーツ、あ
るいは、群衆などの、類似の特徴量をもつ
複数の対称が近接して存在するような状況
においては、追跡する対象とそれ以外の対
称を弁別することが難しく、有効な追跡手
法は確立されていなかった。 

 
２．研究の目的 
本研究の目的は、サッカーなどのチームス
ポーツの競技者のように、対象自体が変形
し、かつ、似たような特徴を持つ複数の対
象が近隣に存在する中から、目的の対象を
検出し、追跡するための、識別性能が高く、
かつ、汎化性の高い識別器の構成手法を開
発することである。近接する類似の特徴量
を持った対象と目的の対象を識別するため、
目的の変形時系列を検出し、それを特徴量
として用いることで、対象の位置同定の手
掛かりとし、移動時系列を推定する。対象
の形状を表す特徴点を追跡することで対象
の変形を検出し、特徴点に移動速度および
移動速度の微分を求め、対象の形状変化を
予測する。特徴点の移動速度だけでなく移
動加速度（速度の微分）まで用いることで、
より正確な形状予測を行い、追跡対象の弁
別性能の高い追跡手法を確立する。 
 
３．研究の方法 
(1)変形する対象の形状変化予測手法の研究 
物体の変形を検出、予測する手法としては、
特徴点の移動速度（オプティカルフロー）
を利用する手法が提案されている[1, 2]。
オプティカルフローの検出に関して、一般
的に使用される Lucas-Kanade 法は、照明条
件の変化がないこと、特徴点の移動量に対
して適切な輝度勾配があることなどの制限
により、スポーツ競技者、歩行者などの人
物の変形を予測する用途には、必ずしも適
切ではない。また、人間の脚や腕の動きを
追跡する場合には、一つの画像領域（腕、
脚など）の中で異なる移動速度を持つこと
が多いため、領域の移動速度を検出する手
法[3]などの適用も難しい。したがって、形
状変化の予測のためには、個々の特徴点を
追跡する必要があり、また、脚や腕の往復
運動による変形を正確に予測するためには、
特徴点の移動速度だけでなく、特徴点の加
速度（移動速度の微分）を推定する必要が
ある。本研究の提案者は、過去３フレーム
のエッジ画像に対して部分エッジ特徴によ
って特徴点の追跡を行い（図 1）、特徴点の
移動速度、加速度を推定して、二次のテイ

ラー展開による近似を用いて次フレームで
の形状を予測する手法[4]を提案しており
（図 2）、特徴点の移動速度のみによって近
似するよりも正確な形状予測が行えること
を示している。さらに、時間的に順方向の
予測と逆方向の予測を統合することにより、
より正確な形状予測を行う手法[5]も提案
している。対象の形状を予測する際に、二
次の項（加速度）まで考慮した手法は従来
にはなく、より高い精度の形状予測が可能
になると考えられる。 
 
 
 
 
 
 
   
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
(2) 形状変化予測に基づく追跡手法の研究 
追跡課題において従来手法では、現フレー
ムでの対象の特徴量との類似性を手掛かり
として、次フレームでの対象の位置推定を
行っている。変形する物体の追跡では、変
形に対して不変な特徴を用いることで、変
形による特徴量の変化を避けてきた
[6,7,8]。しかし、類似の特徴量を持つ対象
が近隣に存在する場合、目的とする対象と
の弁別性に問題が残る。対象それぞれが固
有の変形時系列を持つと仮定すると、変形
の時系列を特徴量として物体の追跡が可能
になる。また、変形することを前提とすれ
ば、追跡の手掛かりとするのは、現フレー
ムでの特徴量ではなく、変形を予測した後
の次フレームでの特徴量との類似性と考え
られる。変形物体の形状予測を手掛かり 
として追跡する手法では、対象の形状を曲
線群で表し、曲線の変形をオプティカルフ
ロー（特徴点の移動速度）によって予測し、
それに基づいて追跡を行う手法が提案され
ている[2]。本研究の提案者は、特徴点の移
動速度のみでなく、加速度（オプティカル
フローの微分）をも用いた形状予測に基づ
く追跡手法[9]を提案しており、単一の追跡
対象の形状予測と位置推定に関して精度向 
上の可能性を示している。本研究は、変形

 
図 1 

 
図 2 



物体の形状の変化に基づく追跡手法をベー
スに、形状変化の時系列以外の特徴量では
弁別することが困難な複数の対象から、目
的の対象を識別し、更に隠れなどにも対応
した精度の高い追跡手法の確立を目指す。 
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４．研究成果 
変形する対象の形状変化予測手法の研究 
画面上の特徴点の動きを二次の項（加速度）
まで近似することによる形状変化の予測手
法を確立した。 

時刻 t における対象 O の特徴点の位置が xt

で表される時、時刻 t+1 での特徴点の位置
は、テイラー展開により（1）式のように予
測される。 
 
 
x’は、通常オプティカルフローと呼ばれ、
実用上は特徴点の位置の差分によって計算
される。 
 
同様に、x’’は、xの二次微分を示し、次のよ
うに計算される。 
 
 
 
 
 
従って、対象 O の時刻 t+1 での形状は、連
続する 3 フレームによって予測する事が出
来る。特徴点の動きを二次微分まで考慮す
ることにより、腕や脚の屈伸運動などのよ
うな加速度を伴う変形に対する予測精度が
向上した。また、追跡対象全体の動きに加
速度が加わっているような状況でも、形状
の予測精度が向上した。 
(1)太極拳演武での評価 
 追跡対象の画面上での移動が少ない例と
して太極拳の演武、画面上での移動が大き
く、かつ、加速度が加わっている例として
スキーを例題として、形状予測精度の評価
を行った。形状予測精度は、対象のエッジ
画像のグランドトゥルースと予測された特
徴点によるエッジ画像とのチャンファー距
離を測ることによって、評価を行った。 
 図 4 に、太極拳演武での形状予測追跡の
結果を示す。対象のエッジ上の白の特徴点
はグランドトゥルースと予測が一致してい
る部分であり、青の特徴点がグランドトゥ
ルース、赤が二次予測、緑が線形予測の結
果であり、青の特徴点とのずれが誤差を示
すものである。 

図４ 太極拳演武での追跡結果 

 

  

図 3（黒エッジが追跡結果を示す） 

 

 

 



対象の移動が少ないため、追跡精度にはい
大きな差は出ていない。一方で、図５に示
す形状予測精度に関しては、二次の項まで
近似することによって、精度が高くなって。
いる。 

図５ 太極拳演武での形状予測精度 
（最小チャンファー距離） 
赤が二次予測、緑が線形予測の結果 
 
(2)固定カメラによるスキーヤーでの評価 
形状予測と追跡の両者が必要な例として、
固定カメラで撮影したスキーヤーの画像で
評価を行った。 
 

図 6 スキーヤー後姿での形状予測精度 
 
図 6 にスキーヤーの後姿での形状予測精
度を示す。全体的に二次予測が線形予測よ
りも高い精度を得ているが、478 番フレーム
から 480 番フレーム付近では、二次予測で
の誤差が大きくなっている。図 7(a)に 480
番フレームでの予測結果、図 7(b)に 478 番
フレームから 480 番フレームでの追跡対象
の動きを示す。478 番フレームから 480 番フ
レーム間では、対象全体の動き、対象の形
状変化ともに小さいため、フレーム間での
差分(オプティカルフロー)の値自体が小さ
くなったため、検出されたオプティカルフ
ローに含まれる誤差の割合が大きくなった
ものと考えられる。 
 

図 7 スキーヤーの後姿 
 

図８に、固定カメラでスキーヤーを前から
撮影した場合の形状予測の誤差を示す。後
姿の場合と同様に、全体的に二次予測の方
が予測精度は高いが、261 番フレーム付近な
ど、一部で線形予測よりも誤差が大きくな
るところがある。 

図８ スキーヤー前姿での形状予測精度 
 
261 番フレーム前後の画像を確認すると、追
跡対象として設定された領域内に、追跡対
象とは異なる動きをする物体（この場合、
追跡対象が動いているのに対して、動いて
いない物体）が含まれてしまったためと考
えられる。図 9に、261 番フレーム前後の形
状予測結果を示すが、スキーヤー背後の雪
面に固定された旗門の部分での誤差が大き
くなっていると考えられる。 

 

 

 

 



 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
図 9 スキーヤー前姿での形状予測結果 
（誤差の大きかったフレーム） 

 
(3)手持ちカメラによる画像での評価 
図 10 に、手持ちカメラで撮影したスキー
ヤーの形状予測(追跡)結果を、図 11 にその
形状予測精度を示す。手持ちカメラによる撮
影では、撮影者が対象を追尾しようとするた
め、対象の画面上での動きは大きくならない
ものの、対象の動きではなくカメラ自体の動
きによる対象の動きが乱れることがある。 
図 10 での結果は、二次予測の方が状態の
構えなどを、わずかとは言え再現している。
しかし、図 11 に示す全体としての形状予測
精度に関しては、線形予測の方がよい精度を
出している部分がみられる。線形予測の方が
形状予測精度が高くなっている一例として
238番フレームから 240番フレーム付近を見
ると、スキーヤーの形状変化は少なく、また、
動きも直線的である（図 12(b)）。一方、二次

予測の方が高い精度を出している244番フレ
ームから 248フレームでは、スキーヤーの形
状変化が大きく、また、その移動方向が当該
期間中に変化している。 

図 10 手持ちカメラ撮影での追跡結果 
青：グランドトゥルース、 
緑：線形予測、赤：二次予測 

 図 11手持ちカメラ撮影での形状予測精度 
 
追跡対象の形状を二次の項まで含めて予測
することで、形状予測精度を向上できること
が期待されるが、対象の動きが小さい場合、
形状変化が少ない場合などは、線形予測の方
が、精度の高い予測ができることが分かった。
しかし、形状変化が大きい場合、移動方向が
変化する場合（移動自体に加速度が加わって
いる場合）は、二次予測の効果が大きくなり、

 

 

 



予測精度は期待通りに向上できることが示
された。 

図 12 二次予測の精度の高いシーケンスと
線形予測の精度が高いシーケンス 

(a) 青：244番フレーム、緑：246番フレー
ム、赤：248番フレーム 

(b) 青：238番フレーム、緑：239番フレー
ム、赤：240番フレーム 
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